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基于无人机数码影像的大豆育种材料叶面积指数估测
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３．国家农业信息化工程技术研究中心，北京 １０００９７）

摘要：利用低成本的无人机（Ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＡＶ）高清数码影像获取系统，于２０１６年７—９月在山东省济

宁市嘉祥县圣丰大豆育种基地，获取大豆育种材料试验区的 Ｒ１ Ｒ２、Ｒ３、Ｒ５ Ｒ６共 ３个关键生育期的高清数码影

像，首先利用高清数码影像中的黑白定标布，对数码影像的 ＤＮ（Ｄｉｇｉｔａｌｎｕｍｂｅｒ，ＤＮ）值进行归一化标定，并构建标

定的 １８个数码影像变量，然后基于 ９００个育种小区的叶面积指数实测数据构建大豆育种材料叶面积指数的一元

线性回归、逐步回归、全子集回归、偏最小二乘回归、支持向量机回归和随机森林回归模型，最后基于模型建立和验

证的决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和归一化的均方根误差（ｎＲＭＳＥ）３个指标，筛选估测叶面积指数的最佳模

型。研究表明，全子集回归模型中采用 ４个数码影像变量 Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）的多元线性回归模型对

大豆育种材料叶面积指数的解析精度最优，模型建立的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ分别为 ０６９、０９９和 １７９０％，验证模

型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ分别为 ０６８、１００和 １８１０％。结果表明，以无人机为遥感平台，搭载低成本的高清数码

相机，利用高清数码影像进行大豆育种材料 ＬＡＩ估测是可行的，可以快速、有效、无损地获取大豆育种材料的长势

信息，为筛选高产大豆品种提供一种低成本的可行方法。
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ｉｍａｇｅｓ；ｔｏｔａｌｓｕｂｓｅｔｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

　　引言

叶面积指数（Ｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ，ＬＡＩ）指单位地表

面积上单面绿叶面积的总和
［１］
，是重要的作物表型

参数之一。ＬＡＩ是反映作物群体冠层叶片空间分布
的重要指标，与作物冠层叶子对光线的拦截和光合

作用密切相关，是评价作物长势和预测产量的重要

依据
［２］
。因此，快速、低成本和无损地估测 ＬＡＩ对

选育高产优质大豆品种具有重要意义。

作物 ＬＡＩ测量方法可分为直接与间接两大类。
直接测量法是进行破坏性取样，直接计算叶子的表

面积，具有一定的主观性，且费时耗力，具有破坏性，

只能进行小范围的测量。间接测量法又分为非成像

法和成像法，非成像法得到的是不连续的点状 ＬＡＩ
分布情况

［３］
；成像法主要是基于遥感原理的 ＬＡＩ反

演方法，是农业定量遥感的重要组成部分
［４］
，得到

的是连续的面状 ＬＡＩ空间分布，更易于直观地了解
作物的空间长势情况。农业是遥感技术应用最重要

和广泛的领域之一，遥感技术具有快速、无损地获取

地物信息的特点，正向着定量化和精准化的方向发

展
［５］
。卫星、航空和地面遥感由于自身的局限性等

因素在精准农业中的应用受到限制
［６－８］

。无人机遥

感平台搭建容易、运行和维护成本低、机动灵活、飞

行高度低、作业周期短，获取的遥感数据空间和时间

分辨 率 高，成为在 精准 农业 中应用 的 研 究 热

点
［９－１０］

。

无人机多光谱、高光谱和 ＬＩＤＡＲ（Ｌｉｇｈｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｒａｎｇｉｎｇ，ＬＩＤＡＲ）传感器质量相对较大，大大降
低了无人机遥感平台的续航能力，且其价格昂贵，对

应的后续数据处理过程复杂，严重阻碍了无人机遥

感技术在精准农业中的广泛应用
［１１－１９］

。随着无人

机和传感器技术的快速发展，无人机平台和数码相

机均向着大众消费水平发展，具有价格低、微型化、

质量轻和智能化的特点，数码相机的分辨率越来越

高，这使得无人机搭载数码相机作为一种低成本的

遥感数据获取平台成为可能，成为在精准农业中实

用化研究的热点
［１９－２３］

。

目前，利用无人机遥感技术估测作物表型参数
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的研究主要集中在精准农业中的作物栽培管理方

面，但应用于作物育种表型参数的研究还很少。本

文以９００个大豆育种材料小区的无人机高清数码影
像和对应的田间实测 ＬＡＩ数据为基础，构建一元线
性回归、逐步回归、全子集回归、偏最小二乘回归、支

持向量机回归和随机森林回归模型估测 ＬＡＩ，并基
于模型建立和验证的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ３个指
标，筛选估测 ＬＡＩ的最佳模型，期望将低成本的无人
机遥感技术应用于大豆育种，快速、无损和高通量地

监测、评价大豆育种材料的冠层长势和产量潜力，以

期为规模化大豆育种选育高产优质大豆品种提供快

速、低成本、高效的技术手段。

１　材料与方法

１１　试验材料与设计
于２０１６年７—９月在山东省济宁市嘉祥县瞳里

镇杨庄村的山东圣丰院士工作站大豆育种试验田进

行田间试验，该试验田位于山东省西南部，地处鲁中

南山地与黄淮海平原交接地带，属黄河冲击平原，土

壤类型为黏壤土，具体位置为北纬３５°２９′４４″～４８″Ｎ、东
经１１６°２３′１２″～１６″Ｅ。试验区海拔高度 ３０ｍ，气候
类型属于暖温带季风大陆性气候，气候温和，四季分

明，阳光充沛，年平均气温 １３３～１４１℃，降水量
５９７～８２０ｍｍ左右，平均无霜期 １９９ｄ，农作物以小
麦、玉米和大豆为主。

研究区为大豆育种品系比较试验材料区（简称

品比区），试验小区采用随机区组设计，共 ３００个大
豆育种材料，每个育种材料设置３个重复，共 ９００个
育种材料，依据大豆育种材料生育特性，将育种材料

分为早熟组、中熟组和晚熟组，所选育种材料具有较

好的代表性。品比区育种材料小区行长 ６ｍ，行宽
４０ｃｍ，株距 １２５ｃｍ，每行 ５２株，每个小区共有 ５
行，种植密度为１８～２１万株／ｈｍ２，共 １８行，每行 ５０
个育种材料小区，总共９００个育种材料小区（图 １）。
试验区栽培管理措施与一般大田管理措施相同。选

择始花期 盛花期（Ｒ１ Ｒ２）、始荚期（Ｒ３）、始粒期
满粒期（Ｒ５ Ｒ６）获取大豆育种品系比较试验材料
区域的无人机高清数码影像和每个育种材料小区的

ＬＡＩ。
１２　大豆育种材料的 ＬＡＩ与无人机数码影像的获

取及预处理

分别于 Ｒ１ Ｒ２期（２０１６年 ７月 ２７日）、Ｒ３期
（２０１６年８月１８日）和Ｒ５ Ｒ６期（２０１６年９月９日）３
个生育期采集大豆育种材料品比区的无人机高清数

码影像和育种材料小区的 ＬＡＩ。利用 ＬＡＩ ２２００Ｃ
型植物冠层分析仪对９００个大豆育种材料小区进行

图 １　大豆育种材料试验小区

Ｆｉｇ．１　Ｔｅｓｔｐｌｏｔｓｏｆｓｏｙｂｅａｎｂｒｅｅｄｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌｓ
　

ＬＡＩ的测量。ＬＡＩ ２２００Ｃ型植物冠层分析仪利用
“鱼眼”光学传感器（垂直视野范围 １４８°，水平视野
范围３６０°）测量作物冠层上、下 ５个角度的透射光
线，利用植被冠层的辐射转移模型计算 ＬＡＩ冠层结
构参数。ＬＡＩ测量时，尽量避免太阳光直射，在面对
太阳的方向上，旋转 １８０°，即在背向太阳光一侧，先
测一个天空光，再依次放在靠近大豆育种材料根部

位置测量４个目标值，始终保持镜头水平，最后获得
大豆育种材料小区的平均 ＬＡＩ值。３个生育期共获
取２６９５个大豆育种材料 ＬＡＩ样本数据（ＬＡＩ最大值
９６１，ＬＡＩ最小值 ０６８，ＬＡＩ平均值 ５５３，ＬＡＩ标准
差１７７，ＬＡＩ变异系数 ０３２），其方差较大，大于一
般的大田作物，主要是由大豆育种材料自身的特性

所决定的。

利用八旋翼电动无人机（单臂长 ３８６ｍｍ，机身
净质量４２ｋｇ，载物质量６ｋｇ，续航时间１５～２０ｍｉｎ）搭
载高清数码相机为数据获取平台，配备位置与姿态

系统（Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＰＯＳ）实时获取
数据采集时刻传感器位置、姿态信息。高清数码相

机型号为索尼 Ｃｙｂｅｒ ｓｈｏｔＤＳＣ ＱＸ１００，其主要参
数为：质量 １７９ｇ，尺寸 ６２５ｍｍ ×６２５ｍｍ ×
５５５ｍｍ；２０９０万像素 ＣＭＯＳ传感器；焦距 １０ｍｍ
（定焦拍摄）。在地面数据采集时（１０：００—１４：００），
同步获取无人机高清数码影像。影像获取时，太阳

光辐射强度稳定，天空晴朗无云，无人机飞行高度

１００ｍ，获得的影像空间分辨率为 ００２３ｍ。在获取
无人机高清数码影像前，在飞行区域内布置地面黑

白布，用于数码影像 ＤＮ值的标定，降低相机的系统
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误差。

借助 ＡｇｉｓｏｆｔＰｈｏｔｏＳｃａｎ软件进行无人机高清数
码影像的拼接处理。将数码影像与传感器 ＰＯＳ数
据进行匹配，利用 ＰＯＳ数据与对应的数码影像，进
行大豆育种材料特征点的提取与匹配，得到优化的

相机位置参数并生成大豆育种材料稀疏点云；基于

优化的相机位置参数和影像本身进行大豆育种材料

密集点云的生成；基于生成的密集点云，重建大豆育

种材料表面的 ３Ｄ多边形网格，即大豆育种材料冠
层表面几何结构的生成；最终生成大豆育种材料试

验区的冠层正射影像。

１３　数码影像变量选取

３个生育期的大豆育种材料正射影像中黑白布
的分布情况如图 ２所示，统计其 ＤＮ值。从不同生
育期数码正射影像中黑白布 ＤＮ值的统计结果可以
看出，不同生育期获取数码影像时的天空光条件是

不一样的。由于无人机数码影像获取的大豆育种材

料冠层信息是冠层的真实信息和误差信息的和，在

进行数据归一化的过程中，含有作差的方式，能够消

除数据中的相同误差，因此，为了减少天空光误差和

数码相机系统误差的影响，基于黑白布的 ＤＮ值，对
所获取的大豆育种材料高清正射影像的 ＤＮ值进行
归一化处理，归一化后的黑白布 ＤＮ值如表 １所示。
从 ＤＮ值归一化的结果可以看出，归一化后白布的
ＤＮ值接近于１，而黑布的 ＤＮ值接近于 ０，其中归一
化后白布的 ＤＮ值偏离 １的绝对值最大为 ０９９８
１９，归一化后黑布的 ＤＮ值偏离 ０的绝对值最大的
是 －０００８６６。

图 ２　标定数码影像 ＤＮ值的黑白布

Ｆｉｇ．２　Ｂｌａｃｋａｎｄｗｈｉｔｅｃｌｏｔｈｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｎｇｄｉｇｉｔａｌ

ｉｍａｇｅＤＮｖａｌｕｅｓ
　

从归一化处理后的无人机高清数码正射影像

中，提取每个实测小区大豆育种材料冠层的红、绿和

蓝通道的影像归一化后的平均 ＤＮ值，得到 ３类特
征参数：红（Ｒ）、绿（Ｇ）和蓝（Ｂ）单通道小区平均 ＤＮ
值；绿光与红光比值（Ｇ／Ｒ）、绿光与蓝光比值（Ｇ／Ｂ）
和红光与蓝光比值（Ｒ／Ｂ）３个比值型色彩参数；红

表 １　不同生育期所获取的黑白布 ＤＮ值归一化标定

前后的结果

Ｔａｂ．１　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｏｆｂｌａｃｋａｎｄｗｈｉｔｅＤＮｖａｌｕｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

数据类型
布

类型
通道

生育期

７月２７日 ８月１８日 ９月９日

红 ２４４２ ２４６３ ２５１０

白布 绿 ２４９４ ２４９０ ２５２０

原始 ＤＮ值
蓝 ２５０４ ２４８５ ２５３２

红 ５０３ ５４６ ６４４

黑布 绿 ６９６ ７０２ ７０５

蓝 ７７６ ７２６ ７１７

红 ０９９９６９ ０９９９７８ ０９９８２６

白布 绿 ０９９９７１ ０９９９４２ ０９９８１９

归一化后 ＤＮ值
蓝 ０９９９９７ １００００１ ０９９８９０

红 －０００２４２ －０００８６６ ００００５０

黑布 绿 －０００２０９ ００００４９ ０００２１３

蓝 －００００９８ －０００１７４ ０００１４７

光标准化值（Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ））、绿光标准化值（Ｇ／
（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ））和蓝光标准化值（Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ））３个
可见光标准化值。依据前人研究结果及 ＬＡＩ和植被
指数之间的关系，选择 ９个可见光植被指数，共 １８
个数码影像变量（表２）。
１４　方法

首先利用选取的数码影像变量与 ＬＡＩ进行相关
性分析，得到与 ＬＡＩ相关性较高的数码影像变量；其
次，基于一元线性回归分析、逐步回归分析、全子集

回归分析、偏最小二乘回归分析、支持向量机回归分

析和随机森林回归分析方法，随机选择 ７０％的样本
数据作为建模数据集，构建 ＬＡＩ估测模型，利用未参
与建模的３０％样本数据作为验证数据集，进行 ＬＡＩ
估测模型预测能力的评价。

一元线性回归分析是基于数码影像变量与 ＬＡＩ
的相关性分析结果，选择相关性较高的影像变量进

行 ＬＡＩ估测模型的建立。逐步回归分析在进行估测
模型的建立时，模型会一次添加或删除一个变量，在

每一步中，变量都会被重新评价，对模型没有贡献的

变量将会被删除，预测变量可能会被添加、删除好几

次，直到得到最优模型为止。全子集回归分析是指

筛选所有可能的变量组合，并进行模型的建立，其中

所用的评价指标是调整 Ｒ２，与 Ｒ２（预测变量解释响
应变量的程度）类似，但其考虑了模型的变量数目，

当预测变量数目较多时，Ｒ２容易导致过拟合现象，很
可能会丢失数据的偶然变异信息，而调整 Ｒ２提供了
更为真实的 Ｒ２估计。赤池信息量准则 （Ａｋａｉｋｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）考虑了模型的统计拟合度
以及用来拟合的变量数目，ＡＩＣ值较小的模型需优
先选择，它表明模型用较少的变量获得了足够的拟
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　　 表 ２　与 ＬＡＩ相关的数码影像变量

Ｔａｂ．２　ＤｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｖａｒｉａｂｌｅｓｒｅｌａｔｅｄｔｏＬＡＩ

影像变量 公式 参考文献 变量编号

Ｒ Ｒ＝Ｒ √ Ｒ

Ｇ Ｇ＝Ｇ √ Ｇ

Ｂ Ｂ＝Ｂ √ Ｂ

Ｍｏｄｉｆｉｅｄｇｒｅｅｎｒｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ ＭＧＲＶＩ＝（Ｇ２－Ｒ２）／（Ｇ２＋Ｒ２） ［１８］ ＶＩ１

Ｒｅｄｇｒｅｅｎｂｌｕｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ ＲＧＢＶＩ＝（Ｇ２－ＢＲ）／（Ｇ２＋ＢＲ） ［１８］ ＶＩ２

Ｇｒｅｅｎｒｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ ＧＲＶＩ＝（Ｇ－Ｒ）／（Ｇ＋Ｒ） ［２０］ ＶＩ３

Ｇｒｅｅｎｌｅａｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＧＬＡ＝（２Ｇ－Ｒ－Ｂ）／（２Ｇ＋Ｒ＋Ｂ） ［２１］ ＶＩ４

Ｅｘｃｅｓｓｇｒｅｅｎｉｎｄｅｘ ＥｘＧ＝２Ｇ－Ｒ－Ｂ ［２２］ ＶＩ５

Ｗｏｅｂｂｅｃｋｅｉｎｄｅｘ ＷＩ＝（Ｇ－Ｂ）／（Ｒ－Ｇ） ［２２］ ＶＩ６

Ｅｘｃｅｓｓｇｒｅｅｎｍｉｎｕｓｅｘｃｅｓｓｒｅｄｉｎｄｅｘ ＥｘＧＲ＝ＥｘＧ－１４Ｒ－Ｇ ［２３］ ＶＩ７

Ｃｏｌｏｒｉｎｄｅｘｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ＣＩＶＥ＝０４４１Ｒ－０８８１Ｇ＋０３８５Ｂ＋１８７８７４５ ［２４］ ＶＩ８

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃａｌｌｙｒｅｓｉｓｔａｎｔｉｎｄｅｘ ＶＡＲＩ＝（Ｇ－Ｒ）／（Ｇ＋Ｒ－Ｂ） ［２５］ ＶＩ９

Ｇ／Ｒ Ｇ／Ｒ＝Ｇ／Ｒ √ ＶＩ１０

Ｇ／Ｂ Ｇ／Ｂ＝Ｇ／Ｂ √ ＶＩ１１

Ｒ／Ｂ Ｒ／Ｂ＝Ｒ／Ｂ √ ＶＩ１２

Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）＝Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） √ ＶＩ１３

Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）＝Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） √ ＶＩ１４

Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）＝Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） √ ＶＩ１５

　　注：“√”表示数字图像特征参数。

合度。利用 ＡＩＣ值、回归系数的显著性及 Ｒ２、ＲＭＳＥ

和 ｎＲＭＳＥ，进行逐步回归分析和全子集回归分析模
型变量的筛选。偏最小二乘回归的基本原理是分别

提取因变量和自变量的主成分信息，基于提取的主

成分信息进行其对自变量信息和因变量信息的最小

二乘回归分析，然后利用主成分变换，最终得到因变

量与自变量的回归方程，其中最佳主成分个数的确

定是其分析中的难点，其优点是自变量对因变量的

回归分析一般不会出现过拟合现象。基于带径向基

函数（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的支持向量机模
型进行回归建模时，Ｇａｍｍａ和成本（Ｃｏｓｔ）２个参数
对模型影响较大。Ｇａｍｍａ是核函数的参数，控制分
割超平面的形状，Ｇａｍｍａ越大，通常导致支持向量
越多，意味着训练样本到达范围越广，而越小则意味

着到达范围越窄，所以必须大于 ０；成本参数代表犯
错的成本，越大的成本意味着模型对误差的惩罚越

大，将生成一个越复杂的模型，对应的训练集中的误

差也会越小，但也意味着可能存在过拟合问题，即对

新样本单元的预测误差可能很大，相反，较小的成本

意味着模型越简单，但可能会导致欠拟合，所以必须

大于０。随机森林涉及对样本单元和变量进行抽
样，从而生成大量的决策树，所有决策树预测的众数

即为随机森林最后的预测结果，是较新的机器学习

模型，同其他的回归分析模型一样，其优点是不需要

考虑变量之间的多重共线性问题，不用进行变量的

选择，并且它对离群值不敏感，能够进行变量的预

测，但其缺点是不能得到详细的模型估测方程。

１５　统计分析

选取决定系数（Ｒ２）、均方根误差（ＲＭＳＥ）和归
一化的均方根误差（ｎＲＭＳＥ）作为评价估测模型与
验证模型精度的指标。估测模型与验证模型的 Ｒ２

越大，相对应的 ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ越小，则模型估算
能力越好。其计算公式分别为

Ｒ２＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）

２
（ｙｉ－ｙ）

２

ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）

２∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２

（１）

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｘｉ）

２

槡 ｎ
（２）

ｎＲＭＳＥ＝ＲＭＳＥｘ ×１００％ （３）

式中　ｘｉ、ｘ———实测值、实测值均值
ｙｉ、ｙ———估测值、估测值均值
ｎ———估测模型样本数量

２　结果与分析

２１　对高清数码正射影像进行定性分析
从获取的高清数码正射影像中，可以对大豆育

种材料的整体生长态势进行定性的分析。在 ７月
２７日获取的数码影像中可以快速地评价大豆育种
材料的种植密度情况以及是否存在缺苗的情况，并

且从整体上可以明显地分辨出整个研究区内大豆育
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种材料的叶子颜色分为浅绿和深绿两种颜色，这可

能是由于育种材料本身的特性所决定的。在 ８月
１８日获取的数码影像中，很容易地发现研究区中有
２个育种小区的大豆材料长势较差，可为快速采取
相应的处理措施提供指导。在９月９日获取的数码

影像中，可以发现研究区中存在一个异常小区，全是

裸土。通过多生育期大豆育种材料的生长态势监测

叶子的颜色，可对研究区内大豆育种材料的生长情

况进行快速的监测。图３为获取的大豆育种材料正
射影像中局部大豆长势情况及叶子的颜色差别。

图 ３　局部大豆育种材料的高清数码正射影像

Ｆｉｇ．３　Ｌｏｃａｌｈｉｇｈｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｄｉｇｉｔａｌｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏｍａｐｓｏｆｓｏｙｂｅａｎｂｒｅｅｄｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌｓ
　

图 ４　数码影像变量与 ＬＡＩ的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数分析结果

Ｆｉｇ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＰｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄＬＡＩ

２２　数码影像变量与 ＬＡＩ相关性分析
随机选择７０％，共 １８８７个样本数据组成建模

数据集，并构建数码影像变量，与 ＬＡＩ进行相关性分
析，其结果如图 ４所示。参考相关系数检验临界值
表进行变量的显著性检验，当自由度为 １０００、相关
系数的绝对值大于 ００８１时，达到 ００１显著水平，
而本文相关性分析的自由度为１８８５，当相关系数的
绝对值大于 ００８１时，能保证达到 ００１显著水平。
从图４中可以得知，数码影像变量 Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ、

ＷＩ、Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）与 ＬＡＩ之间的
相关系数的绝对值均大于 ０７，远大于 ００８１，达到
００１显著水平。同时，数码影像变量 Ｂ与 ＲＧＢＶＩ、
ＧＬＡ、ＷＩ、Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）之间的相
关系数、ＲＧＢＶＩ与 ＧＬＡ、ＷＩ、Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）和 Ｂ／（Ｒ＋
Ｇ＋Ｂ）之间的相关系数、ＧＬＡ与 ＷＩ、Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）
和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）之间的相关系数、ＷＩ与 Ｇ／（Ｒ＋
Ｇ＋Ｂ）和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）之间的相关系数、Ｇ／（Ｒ＋
Ｇ＋Ｂ）与 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）之间的相关系数的绝对值
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均大于０８，远大于 ００８１，表明这些数码影像变量
之间的相关性达到００１显著水平。
２３　大豆育种材料 ＬＡＩ估测模型构建

基于数码影像变量与 ＬＡＩ的相关性分析结果，
选出相关系数绝对值大于０７的数码影像变量进行

大豆育种材料 ＬＡＩ的一元线性回归模型构建，其结
果如表３所示。综合考虑一元线性回归模型的 ＡＩＣ
值、Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ，选择最优的一元线性估测
模型变量是 ＲＧＢＶＩ，模型 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ分别
为０６４、１０７和１９３０％。

表 ３　数码影像变量与 ＬＡＩ的一元线性回归分析结果

Ｔａｂ．３　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｕｎａｒｙｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｇｉｔａｌｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄＬＡＩ

数码影像变量 回归方程 ＡＩＣ值 Ｒ２ ＲＭＳＥ ｎＲＭＳＥ／％

Ｂ ｙ＝１２１５ｘ＋４１９ ５８９２２１ ０５８ １１５ ２０８６

ＲＧＢＶＩ ｙ＝－７２７ｘ＋１２１０ ５５９９０９ ０６４ １０７ １９３０

ＧＬＡ ｙ＝－８３９ｘ＋１０１２ ５８４０９３ ０５９ １１４ ２０５８

ＷＩ ｙ＝１８３ｘ＋７５４ ５９１１８０ ０５７ １１６ ２０９７

Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） ｙ＝－１１８８ｘ＋１３１１ ５８９８００ ０５７ １１５ ２０８９

Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） ｙ＝６３８ｘ＋４４８ ５９２１８５ ０５７ １１６ ２１０２

　　将选取的１８个数码影像变量进行逐步回归分
析，构建大豆育种材料 ＬＡＩ估测模型，并计算模型的
ＡＩＣ值、Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ，结果如表 ４所示。综
合考虑逐步回归分析模型的评价指标，选择了 Ｇ、

ＭＧＲＶＩ和 ＲＧＢＶＩ３个变量进行多元线性回归分析，
构建 ＬＡＩ估测模型，模型 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ分别
为０６７、１０１和１８２６％。

将１８个数码影像变量与对应的ＬＡＩ数据进行

表 ４　数码影像变量与 ＬＡＩ的逐步回归分析结果

Ｔａｂ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｇｉｔａｌｉｍａｇｅｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄＬＡＩ

自变量个数 影像变量 ＡＩＣ值 回归系数的显著性 Ｒ２ ＲＭＳＥ ｎＲＭＳＥ／％

１８

Ｒ、Ｇ、Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ、ＧＬＡ、

ＥｘＧ、ＷＩ、ＥｘＧＲ、ＣＩＶＥ、ＶＡＲＩ、Ｇ／Ｒ、Ｇ／Ｂ、

Ｒ／Ｂ、Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）、Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）、

Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）

５２８４９５
１个极显著，４个较显著，１个显

著，１３个不显著
０７０ ０９７ １７６４

９
Ｒ、Ｇ、Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ、ＷＩ、Ｇ／Ｒ、

Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）
５２７７３７

５个极显著，２个较显著，１个显

著，２个不显著
０７０ ０９７ １７６５

８ Ｒ、Ｇ、Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ、ＷＩ、Ｇ／Ｒ ５２７８７２ ７个极显著，１个显著，１个不显著 ０７０ ０９７ １７６６
７ Ｒ、Ｇ、Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ、ＷＩ ５２８１８４ ７个极显著，１个不显著 ０６９ ０９７ １７６９
６ Ｒ、Ｇ、Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ ５２９１０３ ６个极显著，１个不显著 ０６９ ０９８ １７７４
５ Ｒ、Ｇ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ ５３０２６７ ５个极显著，１个显著 ０６９ ０９８ １７８１
４ Ｒ、Ｇ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ ５３６６７８ ５个极显著 ０６８ １００ １７８１
３ Ｇ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ ５３９４４３ ４个极显著 ０６７ １０１ １８２６
２ ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ ５４６８５６ ３个极显著 ０６６ １０３ １８６４

全子集回归分析，分析结果如图５所示，其中横坐标
表示数码影像变量，纵坐标表示模型所对应的调整

Ｒ２。基于全子集回归分析结果，计算模型的 ＡＩＣ
值、Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ，结果如表 ５所示。综合分
析全子集回归分析模型的评价指标，选择 Ｂ、
ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）４个变量的多元线性
回归分析估测模型，模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ分
别为０６９、０９９和１７９０％。

利用１８个数码影像变量，基于 １８８７个建模样
本数据和 ８０８个模型验证样本，进行偏最小二乘回
归分析，结果如图６所示。综合分析建立模型的 Ｒ２

和 ＲＭＳＥ以及验证模型的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ，进行估测模
型预测能力的综合评价。选取偏最小二乘回归分析

的５个主成分时，虽然主成分的个数较少，但估测

图 ５　全子集回归分析结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｏｔａｌｓｕｂｓｅｔｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ
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ＬＡＩ模型和验证 ＬＡＩ模型的 Ｒ２与１０个主成分相比，
降低的较少，ＲＭＳＥ增大的也较少，因此，选取 ５个
主成分的偏最小二乘回归进行大豆育种材料 ＬＡＩ的
估测。

利用 １８个数码影像变量与相对应的 ＬＡＩ进行
支持向量机模型的回归分析，其中建模数据集的样

本数为１８８７个，验证模型的样本数为 ８０８个，共利

用７个不同的 Ｇａｍｍａ参数（从０００００１到１０）以及
７个成本参数（从 ０００１到 １０００），共拟合 ４９个模
型，并比较了其结果，选择训练集中 １０折交叉验证
误差最小的模型，其模型最优参数 Ｇａｍｍａ为 ００１，
成本参数 Ｃｏｓｔ为 １０。利用所筛选的最优参数进行
支持向量机模型建立，并利用未参与建模的样本进

行模型预测能力评价，其结果如表６所示。

表 ５　全子集回归模型的评价指标计算结果

Ｔａｂ．５　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｏｔａｌｓｕｂｓｅｔｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

自变量个数 影像变量 ＡＩＣ值 回归系数的显著性 Ｒ２ ＲＭＳＥ ｎＲＭＳＥ／％

２ ＲＧＢＶＩ、ＶＡＲＩ ５５３０７８ ３个极显著 ０６５ １０５ １８９４

２ Ｒ、ＲＧＢＶＩ ５４６１９１ ３个极显著 ０６６ １０３ １８６０

２ ＲＧＢＶＩ、Ｇ／Ｒ ５５９９１５ ２个极显著，１个不显著 ０６４ １０６ １９２９

３ Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ ５３６６６２ ４个极显著 ０６８ １００ １８１３

３ Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ ５３４１９８ ４个极显著 ０６８ ０９９ １８０１

３ Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＶＡＲＩ ５４７５９３ ４个极显著 ０６６ １０３ １８６６

４ Ｂ、ＭＧＲＶＩ、ＲＧＢＶＩ、ＶＡＲＩ ５３４０２１ ４个极显著，１个不显著 ０６８ ０９９ １７９９

４ Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ、Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ） ５３２１５０ ５个极显著 ０６９ ０９９ １７９０

４ Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＲＶＩ、ＶＡＲＩ ５３５４０２ ５个极显著 ０６８ １００ １８０６

表 ６　支持向量机的回归分析结果

Ｔａｂ．６　Ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

类别 样本个数 Ｒ２ ＲＭＳＥ ｎＲＭＳＥ／％

建模 １８８７ ０７１ ０９５ １７２９

验证 ８０８ ０７０ ０９９ １７７６

图 ６　偏最小二乘回归建模结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

　　利用１８个数码影像变量与相对应的 ＬＡＩ进行
随机森林模型回归分析，其中建模数据集的样本个

数为１８８７个，验证模型的样本个数为 ８０８个，随机
森林分类树每个节点用来二分数据的自变量个数为

３，建模和模型验证的结果如图７所示。与偏最小二
乘回归模型选择最优模型的评价指标一样，由于随

机森林回归模型的建立和模型验证的精度较高，且

模型较为稳定，只有很小的波动性，因此，选择 ９００个
树时的随机森林回归模型进行大豆育种材料 ＬＡＩ的
估测。

２４　最优 ＬＡＩ估测模型选择

以 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ为指标，利用参与建模
的１８８７个样本数据和未参与建模的 ８０８个样本数
据，评价一元线性回归分析、逐步回归分析、全子集

回归分析、偏最小二乘回归分析、支持向量机回归分

析和随机森林回归分析模型的预测能力，筛选最优

估测模型，结果如表７和图８所示。
表７的结果表明，利用回归分析方法建立的大

豆育种材料 ＬＡＩ估测模型，ＬＡＩ预测值与实测值之
间呈极显著相关，模型建立和模型验证的 Ｒ２、ＲＭＳＥ
和 ｎＲＭＳＥ都较为理想，表明利用该方法建立模型进
行大豆育种材料 ＬＡＩ估测是可行的。综合考虑模型
建立和模型验证的 Ｒ２、ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ，全子集回
归模型、支持向量机回归模型和随机森林回归模型

的 ＬＡＩ估测精度较高。其中，随机森林回归分析方
法所建立的估测模型Ｒ２较高，ＲＭＳＥ和ｎＲＭＳＥ较
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图 ７　随机森林回归建模的结果

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
　
表 ７　大豆育种材料 ＬＡＩ估测模型的比较

Ｔａｂ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＡＩｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

ｆｏｒｓｏｙｂｅａｎｂｒｅｅｄｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌｓ

模型
建模指标（１８８７个样本） 验证指标（８０８个样本）

Ｒ２ ＲＭＳＥｎＲＭＳＥ／％ Ｒ２ ＲＭＳＥｎＲＭＳＥ／％

一元线性 ０６４ １０７ １９３０ ０６２ １１０ １９８２

逐步 ０６７ １０１ １８２６ ０６６ １０４ １８７２

全子集 ０６９ ０９９ １７９０ ０６８ １００ １８１０

偏最小二乘 ０６６ １０３ １８５８ ０６５ １０６ １９１３

支持向量机 ０７１ ０９５ １７２９ ０７０ ０９９ １７７６

随机森林 ０９４ ０４４ ８０２ ０６９ １００ １７９７

图 ８　大豆育种材料整个生育期的 ＬＡＩ实测值与模型估测值的关系

Ｆｉｇ．８　ＲｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｍｏｄｅｌｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＬＡＩｏｆｓｏｙｂｅａｎｂｒｅｅｄｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌｓｄｕｒｉｎｇｗｈｏｌｅｇｒｏｗｔｈｐｅｒｉｏｄ

低，但模型验证的 Ｒ２为０６９，相对较低，与全子集回

归模型和支持向量回归模型的 Ｒ２较为接近，ＲＭＳＥ

和 ｎＲＭＳＥ也较为接近，表明随机森林回归分析方
法，虽然有很强的建模能力，可能由于模型建立的实

测数据的限制，却没有得到很好的估测结果。在保

证模型估测精度的前提下，估测模型的方法越简单

越好，进行数据分析时，耗时越少越好，通过表中建

模指标和验证指标的综合分析，全子集回归模型建

模 Ｒ２比支持向量机回归模型小００２，比随机森林回

归模型小 ０２５，相应的 ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ分别大
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００５、０５５和０６１％、９８８％，相应模型验证Ｒ２比支
持向量机回归模型小００２，比随机森林回归模型小
００１，比支持向量机回归模型的 ＲＭＳＥ大 ００１，与
随机森林回归模型大小相等，比支持向量机回归模

型的 ｎＲＭＳＥ大 ０３４％，比随机森林模型的大
０１３％。因此，本文选择全子集回归分析为最优估
测模型。

基于全子集回归分析方法建立模型，进行研

究区大豆育种材料 ＬＡＩ估测，结果如图 ９所示。
其中始花期 盛花期（Ｒ１ Ｒ２），大豆育种材料还
处于生长期，不同育种材料之间的品种特性差异

还没有表现出来，ＬＡＩ的空间分布图上差异较小，
但可以了解其长势情况；始荚期（Ｒ３），大豆育种材
料达到生长旺盛的时期，不同育种材料之间的品

种特性在 ＬＡＩ空间分布图上得到呈现，有些育种
材料的 ＬＡＩ较大，大于 ７５，有些在 ６５～７５之
间，较少部分在 ６５以下；始粒期 满粒期（Ｒ５
Ｒ６），大豆育种材料的整体 ＬＡＩ低于始荚期，不同
的育种材料之间差异明显，有一少部分育种材料

的 ＬＡＩ在 ７５左右，有很大一部分在 ６５左右，一
部分 ＬＡＩ小于 ５０，能够对 ＬＡＩ的空间分布有较好
的区分。

图 ９　大豆育种材料 ＬＡＩ估测的空间分布图

Ｆｉｇ．９　ＳｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｅｓｔｉｍａｔｅｄＬＡＩｏｆｓｏｙｂｅａｎｂｒｅｅｄｉｎｇｍａｔｅｒｉａｌｓ
　

３　讨论

目前，基于低成本的无人机平台搭载高清数码

相机进行作物参数的估测研究，主要采用经验模型，

即基于可见光植被指数进行作物参数的统计学估

测，不同的地区，不同的作物类型，不同的估算方法，

得到的研究结果基本一致
［２６－２９］

，模型精度略有差

异，这可能是由于作物长势不一致的原因造成，与作

物的品种和生育期也有一定的关系。本文利用

Ｒ１ Ｒ２期、Ｒ３期和 Ｒ５ Ｒ６期大豆育种材料的无
人机高清数码影像和地面实测的 ２６９５个育种小区
ＬＡＩ值，基于选取的 １８８７个样本数据，选择 Ｂ、
ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ），进行 ＬＡＩ估测模型
建立，利用剩余 ８０８个样本数据进行估测模型的验
证，结果显示 Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）的四
元线性全子集回归模型，解析 ＬＡＩ估测模型精度最
优，且模型的稳定性较好。这与文献［１９，２６－２７］
利用无人机 ＲＧＢ数码影像进行玉米产量、叶子氮含

量、生物量或大麦的生物量的研究结果基本一致。

特别是在作物 ＬＡＩ的估测研究方面，与文献［２８－
２９］基于无人机 ＲＧＢ数码影像构建可见光植被指
数，进行冬小麦 ＬＡＩ的估测，具有一致的结论。

从模型估测的 ＬＡＩ与实测 ＬＡＩ的散点图可以看
出，模型估算偏小。其原因主要是 ＬＡＩ ２２００Ｃ型
植物冠层分析仪根据镜头 ５个角度的观测环（０°～
７５°）综合观测冠层的空隙率而得到 ＬＡＩ，而数码影
像仅能获取冠层垂直方向的冠层信息而估测 ＬＡＩ，
对比２种观测的方式和获取冠层的信息量，则数码
影像估测的 ＬＡＩ比 ＬＡＩ ２２００Ｃ型分析仪观测的
ＬＡＩ偏小；此外，ＬＡＩ ２２００Ｃ型分析仪观测方向为
自底向上，大豆育种材料根部附近的杂草叶片也会

提高 ＬＡＩ观测值，而获取数据时，大豆育种材料长势
茂盛，从冠层上方观测不到冠层下部杂草的信息，这

也将导致数码影像的估算值偏小。

本研究利用黑白定标布对得到的研究区高清数

码影像 ＤＮ值进行归一化标定，进行大豆育种材料
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ＬＡＩ的估测，也具有一定的不足之处。本研究仅限
于山东省济宁市嘉祥县 ２０１６年圣丰大豆育种基地
育种材料的无人机高清数码影像进行测试，还需要

针对不同地区，更多的大豆育种材料进行验证。

４　结论

（１）利用低成本的无人机遥感平台搭载高清数
码相机，获取了研究区 Ｒ１ Ｒ２、Ｒ３和 Ｒ５ Ｒ６生育
时期大豆育种材料的高清数码影像，同时在研究区

内布置黑白定标布，用于数码影像 ＤＮ值的标定，基
于标定的数码影像提取了数码影像变量，进行了数

码影像变量与大豆育种材料 ＬＡＩ的相关性分析，并
构建了 ＬＡＩ的一元线性回归、逐步回归、全子集回
归、偏最小二乘回归、支持向量机回归和随机森林回

归估测模型，综合评价模型建立和模型验证的 Ｒ２、
ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ，最终选择了 Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ和
Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）四元线性回归的全子集模型，进行大
豆育种材料 ＬＡＩ的估测。

（２）基于获取的不同生育期大豆育种材料冠层

高清数码正射影像，无人机飞行高度 １００ｍ，空间分
辨率００２３ｍ，能够快速、清晰地对整个研究区域内
大豆育种材料的叶子颜色、群体长势和品种间的差

异等长势信息进行定性监测，为田间管理提供决策

信息。

（３）利用黑白定标布，进行数码影像 ＤＮ值的标
定，选取１８８７个样本数据进行数码影像变量与 ＬＡＩ
的相关性分析，结果显示数码影像变量 Ｂ、ＲＧＢＶＩ、
ＧＬＡ、ＷＩ、Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）与 ＬＡＩ相
关系数的绝对值均大于０７，达到极显著水平。

（４）基于选取的 １８８７个样本数据进行 ＬＡＩ估
测模型的建立，剩余 ８０８个样本数据进行估测模型
的验证，结果表明，Ｂ、ＲＧＢＶＩ、ＧＬＡ和 Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋
Ｂ）的四元线性全子集回归估测模型的精度最优，模
型建立和验证模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ｎＲＭＳＥ分别为
０６９、０９９、１７９０％和 ０６８、１００、１８１０％。因此，
基于低成本的无人机遥感技术可为规模化育种过程

中快速、无损和高通量获取育种材料的长势信息提

供一种低成本的可行技术手段。
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